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あらまし 本論文では、3自由度における姿勢表現の性質を実験的に評価した結果を報告する。姿勢推定に線形回帰
を用いる手法を前提とする。まず、線形的な見えに基づく姿勢推定手法の仕組みを説明し、そのために必要な姿勢表
現の性質を説明する。次に、4つの姿勢表現 (回転行列、ZYX{オイラー角、指数マップ、単位四元数) が性質を満た
しているかどうかを考察し、回転行列のみ性質を満たすことを説明する。そして実際に、4つの姿勢表現をそれぞれ
用いて姿勢推定を行い、推定誤差を比較する。その結果から、回転行列を用いた場合が最も推定誤差が小さいことを
実験的に示す。
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Abstract We report a result of an experimental study on properties of pose representations for 3DOF linear
pose estimations. We use linear regression as a pose estimation method. First, we explain a method of linear pose
estimation and two properties of pose representations. Next, we use four pose representations (rotation matrix,
ZYX Euler angle, exponential map, and quaternion), and consider whether each pose representation satisfy the
properties. We show that only rotation matrix satises the properties, and verify experimentally that rotation
matrix has the smallest error.
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1. は じ め に
本論文では、3自由度における姿勢表現の性質を実験
的に評価した結果を報告する。
姿勢推定の手法のひとつとして、見えに基づく (view{
based, appearance{based)手法がある。これは、姿勢が
既知である画像とその姿勢表現の対応関係を学習し、そ
の学習をもとに姿勢推定を行う。
3自由度における姿勢推定では、姿勢表現の選択には
注意が必要である。玉木ら [6]は、3自由度姿勢推定にお
いて、姿勢表現に必要な性質は一対一と連続性であると
し、論理的な考察を行っている。そして姿勢表現はこの
2つの性質を満たさなければならないと述べている。し
かし、姿勢表現が姿勢推定にどの程度影響を与えるかに
ついては、調査していない。
そこで本論文では、それぞれの姿勢表現が姿勢推定の
推定値に与える影響を実験的に検証する。姿勢表現には
回転行列、ZYX{オイラー角 [3]、指数マップ [1]、単位四
元数 [4]を用いる。それぞれの姿勢表現を用いて姿勢推
定を行い、推定誤差を比較する。
2. 見えに基づく手法と姿勢表現の性質
2. 1 線形的な見えに基づく手法
見えに基づく手法は、画像と姿勢表現の対応関係をあ
らかじめ学習しておき、その学習から推定を行う。本論
文では推定手法として、線形回帰 [9]を用いる。学習画
像ベクトルを xj、対応する姿勢表現 (姿勢パラメータ)
ベクトルを pj とおく。学習過程では、次式を満たす線
形写像 F を求める。
pj = Fxj (j = 1; 2;    ; n) (1)
この F が画像と姿勢表現の対応関係を表す。推定過程で
は、姿勢が未知である画像 x に対して、次式より姿勢表
現 pを求める。
p = Fx (2)
このような線形的な手法 [8] [9] [10] [11]では、1つの画
像を学習画像の線形和で表現することができる。つまり、
ある画像 xは学習画像 xj の線形和
x =
X
j
bjxj (3)
で近似することができる。また、学習画像 xj とその姿
勢表現 pj は式 (1)の関係が成り立つので、式 (3)を用い
ると次のように書くことができる。
p = Fx =
X
j
bjFxj =
X
j
bjpj (4)
つまり、推定される姿勢表現 p も、学習された姿勢表現
pj の線形和で表現される。
2. 2 姿勢表現の性質
上で示した式を用いるために必要な姿勢表現の性質が、
一対一と連続性である [6]。
一対一とは、1つの画像に対して 1つの姿勢表現が対
応するということである。例えば、1つの画像 xに 2つ
の姿勢表現 p1;p2 が対応すると仮定する。このとき式
(2)から p1 = Fx; p2 = Fx が得られるが、一般的にこ
のような線形写像 F は存在しない。また式 (4)より、推
定姿勢は学習された姿勢表現の線形和であるから、2通
りある姿勢表現のうち、どちらか一方を出力するという
操作を行うことはできない。故に姿勢表現には一対一の
性質が必要である。
連続性とは、画像の見えとともに姿勢パラメータが連
続的に変化し、不連続となる特異点を持たないというこ
表 1 使用する姿勢パラメータ
姿勢表現 姿勢パラメータ
回転行列 [r11; r12;    ; r32; r33]T
ZYX{オイラー角 [x; y; z]T ; (  <= x;y;z < )
指数マップ ω = [!1; !2; !3]T ; (0 <= jjωjj <= )
単位四元数 q = [q0; q1; q2; q3]T
とである。姿勢は学習された姿勢表現の線形和である
から、不連続となる特異点付近の画像を推定するとき、
問題が生じる。例えば、1軸周りの回転で回転量の範囲
を [ ; )[rad]とした場合を考える。 [rad]から回転
し始め [rad]まで回転すると、姿勢パラメータはまた
 [rad]に戻る。これが特異点である。そして、姿勢パラ
メータが [rad]の画像を推定するとき、誤って 0[rad]
に近い値が推定される可能性が高い。故に姿勢表現には
連続性の性質が必要である。
3. 姿勢表現と一対一・連続性
この節では、本論文で使用する 4つの姿勢表現につい
て、上で述べた一対一と連続性の観点から考察する。本
実験で用いる姿勢表現を表 1に示す。4つの姿勢表現の
うち、一対一と連続性の性質を満たすのは回転行列のみ
である。
3. 1 回 転 行 列
回転行列は、一対一の性質を満たす。また、連続性の
性質を満たす。
3. 2 ZYX{オイラー角
ZYX{オイラー角は、一対一の性質を満たさない。
その一因として、ジンバルロック [2] の問題がある。
X 軸周りの回転量を x、Y 軸周りの回転量を y、Z
軸周りの回転量を z とする。ZYX{オイラー角では、
y = =2[rad] のとき、ジンバルロック状態である。
このとき、x + z の値が等しい姿勢表現は同じ回
転を表す。例えば、(x; y; z) = (=6; =2; =6) と、
(x; y; z) = (0; =2; =3) は同じ回転となる。故に、
ZYX{オイラー角は一対一の性質を満たさない。
また、ZYX{オイラー角は連続性の性質を満たさない。
回転は、1回りするとまた同じ姿勢となる。本実験では、
回転量の範囲を [ ; )とするので、[rad]から [rad]
に変わるとき、不連続となる。故に、ZYX{オイラー角
は連続性の性質を満たさない。
3. 3 指数マップ
指数マップ表現は、一対一の性質を満たさない。本実
験では指数マップの絶対値を回転量とおく。回転量の範
囲を [0; ][rad]とすると、ある軸周りに [rad]の回転と、
その軸方向を反転させた [rad]の回転は同じ回転を表す
(図 1)。故に、指数マップ表現は一対一の性質を満たさ
ない。
図 1 指数マップの範囲：指数マップは半径 jjωjj = [rad]の
球内部に存在する。jjωjj = [rad]の球面上では、原点
対称な点は同じ回転姿勢を表す。
図 2 単位四元数の 1つの要素の符号を正に揃えた場合：この
時、画像と姿勢パラメータは一対一となる (a)が、半球
の縁付近が不連続となる (b)。
また指数マップは連続性の性質を満たさない。ある軸
周りの回転が、0[rad]から [rad]まで回転して、さらに
回転するとき、軸方向を反転させる必要がある。このと
き不連続となる。故に、指数マップは連続性の性質を満
たさない。
3. 4 単位四元数
単位四元数は、一対一の性質を満たさない。ある単位
四元数 qとその原点対称な  qは、同じ回転を表すので
明らかである。
また、単位四元数は連続性の性質を満たさない。一対
一の性質を満たすためには、単位四元数の 1つの要素の
符号を揃えればよい。しかしこの場合、連続性が満され
なくなる。図 2に示すように、半球の縁付近で不連続と
なる。故に、単位四元数は連続性の性質を満たさない。
4. 姿勢表現の比較実験
この実験では、姿勢表現に回転行列、ZYX{オイラー
角、指数マップ、単位四元数を用い、それぞれ姿勢推定
を行う。そして、用いる姿勢表現によってどの程度、推
定に影響が出るかを評価する。
まず、実験に使用する画像の作成方法について説明す
る。次に、評価方法を説明する。そして、実験方法と結
果について述べる。
4. 1 使用する画像の作成方法
この実験では、3Dモデル [12]を用いて作成した CG
画像を使用する。3次元直交座標系の原点に 3Dモデル
図 3 ランダムな姿勢の画像例
図 4 不連続となる姿勢の画像例
を置き、回転行列により回転させる。この回転行列が表
す姿勢を推定する。
学習する姿勢は 2種類作成する。1つ目は、3自由度
で完全にランダムな姿勢、2つ目は、ZYX{オイラー角
と指数マップでは不連続となる姿勢である。
ランダムな姿勢の画像は、単位四元数を利用する。ま
ず、ノルム 1の 4次元ベクトルを球面乱数 [13]により作
成し、これを単位四元数の要素とする。そして単位四元
数から回転行列に変換し、学習画像を作成する。画像例
を図 3に示す。
ZYX{オイラー角と指数マップでは不連続となる姿勢
の画像は、次の手順で作成する。まず、z = [rad] の回
転を作る。その次に、球面乱数で作成した 3次元ベクト
ルを回転軸とし、回転量を [0; =6][rad]の範囲で一様乱
数とした回転を作る。この 2つの回転を合成した回転行
列を用いて画像を作成する。画像例を図 4に示す。
4. 2 評 価 方 法
次の手順で推定値の誤差を評価する。
（ 1） 線形回帰による推定手法より推定された姿勢パ
ラメータを正規化する。ZYX{オイラー角と指数マップ
は正規化する必要はない。単位四元数は、ノルムを 1に
する。回転行列は、特異値分解を用いて直交行列に変換
する [5]。
（ 2） 正規化した姿勢表現の推定値を、回転行列に変
換する。
（ 3） 推定値 ~Rと真値Rtuとの誤差Reを次式で定義
する。
Re = Rtu ~R 1 (5)
（ 4） 得られた誤差の回転量を次式 [1]で求める。
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図 5 ランダムな姿勢の画像を用いた比較実験結果
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図 6 ランダムな画像を用いた場合の学習画像枚数変化による
誤差の変化
e = cos 1

trace (Re)  1
2

(6)
（ 5） 複数の推定結果を用いて、誤差の回転量の平均
E [e]を求める。
4. 3 ランダムな姿勢の画像を用いた比較実験
ここでは、ランダムな姿勢の画像を用いた姿勢推定結
果を比較する。学習画像枚数は 2500枚、推定画像枚数
は 100枚とした。
結果を図 5に示す。グラフの縦軸は誤差の回転量の平
均を示す。図 5から、姿勢表現に必要な性質を唯一満た
している回転行列を用いた場合が、最も誤差が小さいこ
とがわかる。しかし推定手法に線形回帰を用いているの
で、誤差が大きくなってしまっている。他の手法を用い
て誤差を減らすのは今後の課題である。
次に、学習画像枚数を 100枚から 4000枚に変化させ、
同様に誤差の回転量の平均を求めた。推定画像枚数は
100枚とした。結果を図 6に示す。グラフの縦軸は誤差
の回転量の平均、横軸は学習画像枚数を示す。図 6から、
学習画像枚数が変化しても、回転行列を用いた場合が最
も誤差が小さいことがわかる。
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図 7 不連続となる画像を用いた結果
図 8 誤推定の例
4. 4 不連続となる画像を用いた比較実験
ここでは、ZYX{オイラー角と指数マップ表現では不
連続となる姿勢の画像を用いて、先ほどと同様の実験を
行う。
まず、学習画像に 2500枚、推定画像に 100枚の画像を
用いた結果を図 7に示す。グラフの縦軸は誤差の回転量
の平均を示す。この結果から、先ほどの実験同様に、回
転行列を用いた場合が最も誤差が小さいことがわかる。
ZYX{オイラー角と指数マップを用いた場合は、不連続
となる画像が多くあったため、誤差が大きくなった。
ZYX{オイラー角と指数マップを用いた場合で誤差が
大きくなった原因を考える。この実験で使用した画像の
姿勢表現は、ZYX{オイラー角では z = [rad]、指数
マップでは回転軸方向が原点対称で回転量 (絶対値)が
[rad]となるものが多い。故に推定値は、ZYX{オイラー
角では z = 0[rad]、指数マップでは回転量が 0[rad]に近
い値となるものが多くあったと考えられる。このように
推定されたと考えられる例を図 8に示す。
次に、学習画像枚数を 100枚から 4000枚に変化させ、
同様に誤差の回転量の平均を求める実験を行った。推定
画像枚数は 100枚とした。結果を図 9に示す。グラフの
縦軸は誤差の回転量の平均、横軸は学習画像枚数を示す。
結果から、学習画像枚数が変化しても回転行列を用い
た場合が最も誤差が小さいことがわかる。また、ZYX{
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図 9 不連続となる画像を用いた場合の学習画像枚数変化によ
る誤差の変化
オイラー角と指数マップは誤差がやはり大きいことがわ
かる。
これらの比較実験から、推定に用いる姿勢表現が一対
一と連続性の性質を満たしていなければ、推定誤差が大
きくなるといえる。
5. お わ り に
本論文では、3自由度における姿勢表現の性質を実験
的に評価した結果を報告した。姿勢表現として回転行列、
ZYX{オイラー角、指数マップ、単位四元数を用いた姿
勢推定を行い、それぞれの推定誤差を比較した。まず、
見えに基づく姿勢推定手法の仕組みを説明し、そこから
見えてくる姿勢表現に必要な性質である一対一と連続
性について説明した。次に、4つの姿勢表現が一対一と
連続性の性質を満たしているかどうかを考察した。そし
て、ランダムな姿勢の画像と、ZYX{オイラー角と指数
マップでは不連続となる姿勢の画像を作成し、4つの姿
勢表現を用いて実際に姿勢推定を行った。推定値と真値
との誤差を求め、4つの姿勢表現を比較した。この実験
から、用いる姿勢表現が一対一と連続性の性質を満たし
ていない場合には、推定誤差が大きくなることがわかっ
た。また、性質を満たす回転行列は最も推定誤差が小さ
かった。このことから、姿勢表現に必要な性質が推定値
に与える影響はかなり大きい。そのため、推定精度を上
げるには、姿勢表現は一対一と連続性の性質を満たす必
要があるといえる。
また、今回の実験では、学習画像枚数の変化による推
定誤差の変化も調査した。その結果、学習画像枚数が
100枚から 2000枚までは、学習画像が増加するにつれて
推定誤差は減少した。しかし、2000枚からは枚数が増加
するにつれて、推定誤差が増加した。このような結果は
論文 [7]でも述べられている。この原因を検討すること
も今後の課題である。
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